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RESUMEN

Las técnicas dmachine learning aprendizaje automatico, provenientes del campo de la Inte-
ligenciaArtificial, estan demostrando ser extraordinariamente exitosas para extraer significado de
un conjunto de datos. En este trabajo se ha buscado aplicar las técmzahite learningl
postproceso estadistico de dos modelos: el ense/8REPS dAEMET y el Harmonie v40.

Para el caso dgISREPS se ha hecho una calibraciéon determinista, miembro a miembro, de la
temperatura a 2 metros, velocidad del viento a 10 metros y precipitacion en 24 horas en varios
aeropuertos de Espafia, que representan diferentes condiciones climaticas. Para el Harmonie v40
el objetivo ha sido mejorar la prediccion vectorial del viento a 10 metros en el aeropuerto de
Tenerife Sur

Los resultados han sido muy buenos con el viento y la temperatura. Para la precipitacién existe,
como era de esperalgo mas de ambigiiedad.

PALABRAS CLAVE: postproceso; estadistica; calibracidmachine learning modelos
meteoroldgicos; aplicaciones.

1. INTRODUCCION

Las técnicas damachine learninge cuentan entre las mas exitosas para analasificar y en definitiva,
extraer significado del océano de datos en el que vivimos. Su éxito ha sido tal que pueden verse noticias sobr
ellas no solo en revistas especializadas sino incluso en prensa generdtigtaZ016).

En las ciencias atmosféricas se han ido aplicando técnicasctine learninglesde hace tiempo, parala
mejora o calibracion de la prediccion, para la climatologia, para la teledetecciéiHgmag(09). Pero
los éxitos recientes de redes neuronales profuddag (earninjhan disparado la atencién hacia estos
métodos y ahora toda una generacion de expertos en las ciencias atmosféricas han afeaudtiohe [a
learningcomo una herramienta mas en su traklajeg 2017).

Nuestro trabajo se centra en la calibracion determinista de modelos, en concreto de los migifaReR Sel
y del modelo Harmonie. Primero hablaremos muy someramente de en qué consistiéria learning
después pasaremos a explicar nuestro trabajo y sus conclusiones.
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2. BREVE PANORAMA DE LA MACHINE LEARNING

Lamachine learningen adelante, ML) puede verse como estadistica aplicada, en la que el énfasis se hace
mas en la potencia de célculo y en el pragmatismo que en la demostracién rigurosa de determinados results
dos. Muchos de los términos son intercambialglasing por ejemplo, seria «inferencia» en estadistica. La

ML puede dividirse en tres grandes apartados: aprendizaje supervisado, no supervisado y aprendizaje cot
refuerzo, dependiendo de que tengamos unos datos objetivos a los que acercarnos, no los tengamos pe
podamos evaluar la calidad del aprendizaje de alguna forma o no tengamos ni siquiera los datos, sino ur
sistema de prueba y errEn nuestro trabajo, dado que consideramos las observaciones como la «realidad»
gue queremos simulastamos en el paradigma supervisado.

Dentro del aprendizaje supervisado tenemos problemas de clasificacion o de regresion, dependiendo de qu
nuestros datos sean discretos o continuos. En el caso que nos ocupa, en el que, como hemos dicho en

resumen, vamos a calibrar temperatura a 2 metros, viento a 10 metros y precipitacion en 24 horas, todas ella
son variables continuas, asi que haremos regresion.

Nuestro objetivo principal va a ser ajustar un conjunto de datos tanto como podamos pero sin llegar a
hacerlo perfecto. Puede parecer paraddjico, pero los algoritmos de ML son tan potentes, que son perfecta:
mente capaces de memorizar un conjunto de datos, clavando el aprendizaje. Como queremos que nuestrc
algoritmos generalicen bien el caso de datos no observados, en otras palabras, como queremos estime
realmente los parametros poblacionales, no los muestrales, debemos luchar contra esta pezfecion.
ajuste perfecto se le conoce camverfittingo sobreajust&.a JohrVon Neumann advirti6 irénicamente

contra esta tendencia: «con cuatro parametros libres ajusto tus datos para que tengan forma de elefante,
con cinco hago que mueva su trompa.

El conjunto de algoritmos de ML es muy rico y variado, y nosotros hemos hecho pruebas con muchos de
ellos.A continuacion se dara una brevisima descripcion de las ideas fundamentales tras los algoritmos que
hemos usado.

2.1.Ridge Lassq Elastic Nety Bayesian Ridge

Estos algoritmos son generalizaciones de la regresion lineal ordinaria por minimos cuadrados, minimizando
el errorcuadratico medio (MSE). La diferencia es que llevan un término extra que es proporcional a los
coeficientes de la recta de regresion, penalizando valores elevados que lleven a sobreajustes. Si los coeficier
tes de la regresion entran con) tenemogidge con p=1 tenemosassoElastic Netseria una combi-

nacion lineal de las dos posibilidades anteriores. Podemos ver esto en la figura 1.

n P 2 p
MSE =3 (3 -2 X, B+ A2 IBI
| = ]= ]=

Figura 1. Ecuacion de minimizaciédes la matriz de predictorgslas observacioneg, los coeficientes a
averiguar yA el «peso» del término de penalizaciones.

2.2.Random Foresty Boostings

Unrandom foestconsiste en la creacion de un arbol de decision: la figura familiar de un conjunto de nodos

y ramas que son funciones de los datos. La funcion de los datos sera en nuestro caso de nuevo el errc
cuadréatico medio. Un conjunto de arboles de decision forman un bogaastde este conjunto se

extraen valores de los parametros a estimar
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Las técnicas deoostingcombinan losandom foestscon la minimizacion de una funcion, en este caso el

error cuadratico medio. La minimizacion sigue el proceso de «descenso del gradiente». Si sabemos que e
gradiente da la direccion de méaximo crecimiento de una funcion de varias variables, podemos movernos en la
direccion contraria para encontrar el maximo decrecimiento (véase la figura 2).

W, =W, —nOg(w)

Figura 2. Descenso del gradiente de una funejées elstepo paso entre dos iteraciones.
El parametro ew y la funcion a minimizar eg(w).

En ocasiones se afiade a la ecuacion de la figura 2 algun término extra proporcional a la iteracion anter
proceso, para que el movimiento del descenso no sea «zigzagueante», sino mas directo.

2.3.SVR y redes neuronales

La regresion mediante vectores singulares (SVR) es matematicamente sutil y llevaria tiempo de explicar:
digamos que laidea clave es ir a espacios de dimension superior en los que es mas facil resolver un determ
nado problema numérico. Para evitar que el coste computacional de trabajar en estos espacios se dispare, !
utilizan unas funciones llamadasrnelsque ahorran mucho célculo, ya que realizan el mapeo al espacio de
dimension superior y el calculo de la distancia entre puntos simultaneamé@mélmuy habitual es una

funcién de tipo gaussiano.

La red neuronal es una imitacion del cerebro humano, con capas de neuronas, que son unidades que realiz
operaciones de suma pesada sobre los datos de entrada seguida de una operacion no lineal. Cada neurc
tiene unos coeficientes que hay que ajustar mediante un proceso ketiguopagationgue es basica-

mente una minimizacion de una funcion por descenso del gradiente. Las redes neuronales vienen en multituc
de disefios y son las responsables del gran éxito de la ML.

Existen mdultiples referencias para profundizar en el fascinante mundo de la ML. Creerde&g2909)
es muy completo y a la vez aplicado al campo de la meteorologia.

3.APLICACIONES

En nuestro trabajo hemos calibrado conds modelos: giISREPS y el Harmonie v4Aunque ambas
calibraciones tienen muchos elementos en comun, las trataremos por separado.

3.1. Harmonie v40 para el aavpuerto deTenerife Sur- Reina Sofia

Es sabido que el aeropuertoléaerife Sur - Reina Sofia es el que tiene los peooesde verificacion del

viento de loFAF de toda Espafia. Esto no debe resultar sorprendente, pues incluso los modelos de alta
resolucion resultan limitados para un aeropuerto ubicado en un lugar tan sihglaldigura 3 podemos
apreciar que el aeropuerto se ubica en el extremo sur de lalistaedée, un punto de confluencia de flujos

del oeste y del noresfedemas, su cercania a la costa hace que en ocasiones en que los vientos alisios no son
tan importantes, dominen los fenomenos de brisas. Por si fuera poco, la pres&aitia fiedto encima,
perturbando los flujos, y provocando rapidos cambios del terreno que los modelos a 2,5 kilbmetros de
resolucion no captan del todo bien.

Para abordar el problema, lo primero que tuvimos que hacer fue una transformacion de los vectores del
viento, ya que las salidas de Harmonie estan en una proyeccion Lambert conica conforme (LCC) y nosotros
necesitamos una cartesiana tipo rosa de los vientos, que es la proyeccion en la que estan las observaciones
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Figura 3. El aeropuerto denerife Sur segun Google Maps. La flecha azul representa el flujo,
normalmente intenso, del alisio. Las flechas rojas son brisas costeras
y la ocasional brisa del suroeste en el caso de borrascas al oeste de Canarias.
Las flechas negras hacen referencia a la débil contrabrisa nocturna cuando el alisio no es importante.

los partes MEAR de los aeropuertos. Esta transformacion se hizo en dos etapas: una rotacion de LCC a
cartesiano mediante una matriz jacobiana y un desplazamiento para obtener la rosa de los vientos. Estama
pues, en el caso de una transformacion afin.

Después buscamos los cuatro puntos mas cercanos al punto de observacion, esto es, el punto donde :
toman los datos con los que se elabora el MEEPara ello hicimos uso de la libreztz2Codeslel ECMWF

para manejar ficheros GRIB. Estos puntos se cargaron en una estructura de dataddtafmade de la

libreria de softwarpandasde Python. Esta estructura de datos es ideal para tabular y organizar grandes
cantidades de datos. Comparabamos datos de viento de las congorente 10 metros, procedentes

del METAR, con las uy v de los 4 puntos mas cercanddemas, incluimos valores de temperatura a

2 metros y presion en superficie de estos 4 puntos mas cercanos para afadir informacion extra a la regresio
(regresion multivariable).

Se hizo un control de calidad para e\atattiers Esto es siempre algo sutil y problematico. Para no acabar

en un autoenganio, solo los errores gruesos de modelo y observacion se descartaron. Esto es, temperatur
superiores en modulo a 80 °C, componentes de viento superiores a 100 m/s y presiones superiaras a 1200

e inferiores a 80BPa. Somos conscientes de que es posible que aun asi hayan entrado valores no validos,
pero no se pueden eliminar estos sin quitar valores buenos o valores que penalicen y encaucen el entrenamient

El periodo de entrenamiento fue de julio de 2016 a enero de 2018. El intervalo horario que se postprocesé
fue desde el H+06 del modelo hasta el H+36. El MIEOeTenerife Sur se tiene cada media horay el
aeropuerto es un H24. Nétese un detalle importante: se postprocesaron con el mismo peso todas las hore
de una pasada del modelo; es daoieron el mismo peso H+06 que H+07 o que incluso H+33. Esto no es

la forma mas éptima de hacerlo, nos movieron motivos practicos: un procesado horario hubiera reducido
considerablemente el tamafio de la base de datos de entrenamiento, factor muy importante en la ML. Sin
duda, el trabajo futuro, ahora que empezamos a tener una base de datos de tamafio decente, lo haremos c
un entrenamiento propio para cada hora.

En las figuras 4 y 5 se muestran las gréaficas de cada entrenamiento para las caanpgnedés viento.
Notese que seguimos la técnica habitual en ML de no presentar un Unico resultado, un Unico entrenamiento
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Figura 4. Componentgdel viento a 10 metros para Figura 5. Componentedel viento a 10 metros para

Tenerife Surmodelo Harmonie v40, comparacion deTenerife Surmodelo Harmonie v40, comparacion de
con entrenamiento y sin entrenamiento; en azul la con entrenamiento y sin entrenamiento; en azul la
dispersidn obtenida tras hacer validacion cruzada. dispersion obtenida tras hacer validacion cruzada.

sino unensembl@e entrenamientos sobre diferentes particiones de la base de datos de entreAamiento.
este conjunto de entrenamientos se le calcula la mediay la desviacion.estéageycedimiento se conoce
comocross-validatioro validacion cruzada, y es una medida mas fiable que presentar un Unico entrenamiento.

3.2.YSREPS en diferentes aeropuertos de Espafa

El trabajo con el modelSREPS ha seguido las mismas ideas que con el Harmonie v40 y por tanto, para
evitar repeticiones innecesarias, nos centraremos aqui en lo que es sustancialmente diferente. La principa
novedad es que el campo de presion en superficie no se utilizo, a diferencia del Harmonie v40. Se pretende
incluir en futuras implementaciones.

El trabajo con el viento comenz6 calibrando Unicamente la velocidad, aunque de ahora en adelante se har:
también componente a componente. Los resultados fueron especialmente buenos con practicamente todo
los métodos ML.

En el caso de la temperatura se tuvo en cuenta que ningun punto vecino seleccionado fuyeaddeynar

de los 5 aeropuertos de referencia con los que se trabajo, 3 de ellos estaban préximos a la costa. Esto se hi.
mediante una mascara tierra-npara evitar la diferente onda térmica que los puntos de mar tienen frente a
los de tierra (es cierto que los algoritmos pueden corregir muy bien este error sisteméatictegiam la
engineeringle la ML consiste en aplicar el maximo conocimiento fisico posible a un sistema, esto es, en
facilitarle lo maximo posible las cosas a los algoritmos). Los métodos fueron muy bien, quiza no tan bien
como el viento a 10 metros, pero esto puede explicarse en gran medida sabiendo que en el viento el algoritme
tiene mayor margen de mejora, a diferencia de en la temperatura.

Por ultimo, respecto a la precipitacion en 24 horas, la novedad fue utilizar muchos mas vecinos para tener un
area mayor y mas representativa; en concreto se tomaron los 12 vecinos mas cercanos al punto de observacic
Esto permite tratar la problematicadelible penaltygue no solo aparece en la verificacion sino también en
calibracion. Otra cuestion importante es que para la precipitacion ayuda considerablemente el llevar a cabo
unaestandarizacioule los datos de entrada o predictores, esto es, convertir los valores de cada variable a
los de una distribucion normal de media 0 y varianza 1. Esta practica es habitual en la literatura de ML; si no
se hizo para latemperatura ni el viento es porque no se vio que fuera necesaria. Mostramos en la figura 7 ur
ejemplo de calibracion de la precipitacion en 24 horas. Las calibraciones de la precipitacion son especial-
mente dificiles, como por otro lado era de esp@raemos que todavia habria mucho trabajo que hacer
para esta variable.

SEXTO SIMPOSIO NACIONAL DE PREDICCION — MEMORIAL ANTONIO MESTRE | 143



SESION 3 — Técnicas y aplicaciones de prediccion

Madrid Airport - T2m Temperature With Observations (Metar) Vigo Airport - Observed Precipitation In 24 Hours

— Mbro19 ™M MSE — Mbro10 Wi Post. i ini MSE

2.5 -
8- = Mbrols P cl 't Point MSE = Mbr010 Without Post-Processing, Closest Point MSI|

® ML MSE And Errors ® ML MSE And STD

2.0 -

1.5 -

L
'

MSE and STD

» w
.
.
A
.
A
MSE and STD
-] -
w -]
a
*
_._
o
U
Lo
—o——
L

0.0 -

' ' ' ' 0 . —-0.5 -
o s0 et o S st ot st 2 emw
a0 o W Wa0® _ e Bo°" 800" 80° aed? ¢
evost aye® avo’ oo *G! pa® e

Machine Learning Methods Q99T pes®  owet ouR
o

e ® x x x ™
o WO et 1000 Geoot | eoost e
8o

Machine Learning Methods

Figura 6.Temperatura a 2 metros en el aeropuerto
de Madrid-Barajas Adolfo Suarez para el miembro Figura 7. Precipitacion en 24 horas en el aeropuerto
19 delySREPS, el modelo WRF con las condicionesdeVigo segun el miembro 10 dgSREPS, esto es,

de contorno del modelo global de la Japan el modelo Harmonie-Alaro con las condiciones de
MeteorologicaAgency contorno del modelo global de Météo-France.

4. CONCLUSIONES

Creemos que este trabajo muestra el poder y la importancia de la ML para calibrar modelos meteorolégicos.
Como era de esperéa calibracion es exitosa en los casos de la temperatura y el viento y aporta algo en el
caso de la precipitacion, aunque creemos que en el caso de esta variable se precisa mucho mas trabajo
estudio.

Lo hecho hasta ahora es tan solo un primer paso de la aplicacion de calibracion de modelos mediante ML.
Creemos que las aplicaciones futuras son tan prometedoras como los resultados actuales. Con el tiempc
quiza podria extenderse la calibracion no solo a aeropuertos sino a ciudades, a mas variables ademas de |;
tres citadas e incluso no solo a predicciones de punto sino de areas extensas.
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